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基于 LDA模型的餐厅推荐方法研究 
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摘 要 随着网络的飞速发展，餐饮类的评价信息数量急剧增加。对餐饮评价进行有效分析不仅能够帮助消费者进 

行用餐选择 ，还可以帮助商家对餐厅服务进行改进。为此，提 出了一种基于 LDA(Latent Dirichlet Allocation)模型的 

餐厅推荐方法。首先，对餐厅评价信息进行情感分类，获取积极评价和好评率；其次，根据 LDA模型对积极评价信息 

文本进行聚类，生成餐厅标签；最后，计算用户需求与餐厅标签的相似度，根据相似度和好评率向用户推荐餐厅。基于 

通过 网络获取的真实餐饮评价信息进行实验，结果表明，该方法生成的餐厅标签的效果好，能准确地向用户推荐餐厅。 
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Abstract W ith the rapid development of the network，the amount of the evaluation information of the food and bevera- 

ge has increased dramatically．The effective analysis of the evaluation information can not only help the consumers 

choose the suitable restaurant，but also help the businesses improve service．For this purpose，a restaurant recommenda— 

tion method based on LDA(Dirichlet Allocation Latent)model was proposed．First of all，it classifies the evaluation in— 

formation according to the emotional tendencies。and then gets the positive evaluation and praise rate．Secondly，it ma— 

nipulates the LDA model for text clustering to generate restaurant tags．Finally，it calculates the similarity between the 

user’S needs and the restaurant tags，and according to the similarity and the rate of praise，recommends the suitable res— 

taurants to customers．W e got the real food and beverage comments from the Internet，and carried out the experiment． 

As a result，the effect of the restaurant tags produced from this method is good，which could accurately recommend the 

restaurants to users． 

Keywords Evaluation information，I』I)A，Emotion analysis，Text clustering，Restaurant tags，Restaurant recommendation 

1 引言 

随着信息技术与网络的发展，餐饮评价信息呈现海量特 

征，如何在海量评价信息中获得餐厅的特征并正确地向用户 

推荐餐厅成为当前餐厅评价信息大数据处理的迫切需求。目 

前已有一些餐饮类点评网站为用户提供餐厅标签信息，例如 

大众点评网、美团网等。目前这类网站使用预设标签，通过用 

餐用户选择预设标签项，获取餐厅特征。此引导性方法获取 

的餐厅特征具有局限性，不能完全反映用户的客观评价。 

由于餐厅的文本评价信息数量巨大、格式多样且伴随有 

文本噪声，使得用户难以阅读所有评价文本而形成有效知识。 

传统的向量空间模型 VSM(Vector Space Mode1)l1 的原理 

是将文本分词后映射到向量空间，该模型根据词语的词频权 

重提取文本关键特征。常用的方法有 TF-IDFc 。J、卡方 CHI 

(Chi—Square)C。 ]、信息增益 IG(Information Gain)_1。。等，但它 

们仅考虑词频信息并假设词之间独立，忽略了同义词的情况 ， 

同时处理海量数据时面临着维度灾难。潜在狄利克雷分配 

(Latent Dirichlet Allocation，LDA)可以发 现文本 的潜在 主 

到稿 日期：2016—05—20 返修 日期 ：2016—09—22 本文受国家 自然科学基金青年项 目(61300145)，中国博士后科学基金面上 资助项 目 

(2014M561294)资助。 

张晓阳(1991一)，男，硕士生，CCF会员 ，主要研究方向为智能控制、自然语言处理，E-mail：zhangxyjlu@163．eom；秦贵和(1962一)，男，教授， 

CCF会员，主要研究方向为智能控制、嵌入式系统、汽车电子与信息技术；邹 密(1981一)，男，博士生，主要研究方向为智能交通系统、计算机 

视觉、模式识别；孙铭会(1983一)，男，讲师，主要研究方向为车载网络安全、人机交互、物联网；高庆洋(1992一)，男，硕士生，主要研究方向为 

智能控制、机器视觉。 



第 7期 张晓阳，等：基于 LDA模型的餐厅推荐方法研究 181 

题，且避免了使用 VSM方法表示文本特征时特征向量高维 

稀疏的问题。文献[11—13]用 LDA模型进行微博主题挖掘； 

邸亮等根据 LDA模型设计微博用户模型，为用户推荐微博信 

息[1 。上述基于 LDA模型的短文本研究都 以微博文本为研 

究对象。与微博文本不同，餐厅评价信息不是针对某一事件 

或事物的简单陈述，情感信息更明显，若直接对评价信息运用 

LDA模型提取主题下的关键词 ，则并不能区分其情感特征 ， 

也不能向用户准确地推荐餐厅 。 

基于此 ，本文提出了一种基于 LDA模型的餐厅推荐方 

法。主要从以下几个方面进行研究：获取网上真实的评价数 

据；根据自定义词典对评价信息精确分词；设计朴素贝叶斯文 

本分类器，将评价信息 自动分为好评与差评两类；运用 LDA 

模型生成餐厅标签；根据用户需求与餐厅标签的相似度及餐 

厅好评率向用户推荐餐厅 ；餐厅也可根据生成的标签做相应 

改进，不断提高服务质量。 

2 LDA模型 

2．1 LDA模型思想 

LDA是由Blei等人于 2003年提出的概率增长模型，是 

包含文档、主题和词的三层贝叶斯模型E ]。LDA为无监督 

的学习模型，不需要训练大量数据 ，适合处理大规模文档集 

合 ，且可以在文档中搜索出隐含的主题分布信息。相 比于关 

键词匹配技术，LDA主题模型的优点在于：LDA模型更关注 

文档的语义信息 ，是一种抽象层次更高的匹配技术。模型的 

符号及其说明如表 1所列。 

表 1 LDA模型符号说明 

说 明 

主题数量 

文档数量 

词语总数 

文档m中词语的数量 

文档 m中的第n个词的主题 

文档 m中的第 个词语 

每个 m下Topic的多项分布的 Dirichlet先验参数 

每个 Topic下词的多项分布的Dirichlet先验参数 

文档m的主题分布，口一{ )M_l(MXK matrix) 
主题k下的词语分布， 一{ 女) l(KXV matrix) 

对于整个文档集合 M，LDA假设其中有 K个独立的主 

题；对于每一个文档 ，认为其是由 K个主题随机组成 ，且每 

个文档 对于K个主题呈多项式分布，该多项式概率分布中 

文档的先验概率分布满足Dirichlet分布；每个主题 topic是词 

语上的多项式分布，且每一个主题 topic中词的先验概率分布 

是 Dirichlet分布。 

将 LDA看作一个生成过程 ，描述如下 ： 

For each topic k∈[1，K]： 

Draw a multinomial from a Dirichlet prior ； 

For each document ∈[1， ： 

Draw a muhinomial from a Dirichlet prior ； 

For each word nE E1， ]in document m： 

Draw a topic 2 ，n from multinomial ； 

Draw a word ． from muhinomial 

其图形表述如图 1所示。 

④ 离 
I! ： l 
ⅢEfI,Ul 

图 1 LDA主题模 型图形表不 

图 1中变量的类型有两种，其中潜在变量用空心圆来表 

示，可观测变量用实心圆来表示，两变量间的条件依赖用箭头 

标明，方框代表重复抽样。对于一个文档集合 M，a和口是先 

验参数，根据经验值给出；叫为已知观测变量。根据图 1得出 

整个模型所有参数的联合分布概率 ： 

P( ，乏 ， ， ) 

一 亘P( ， I ， )P( ， l )P( l )P( l ) (1) 
2．2 Gibbs Sampling 

LDA是一个相对简单的模型，但由于存在多个未知变 

量，且变量之间存在耦合现象难以进行精确推理，因此通常使 

用 Gibbs抽样进行近似推理。Gibbs抽样是马尔可夫链蒙特 

卡尔理论(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)中用来获取一 

系列近似等于指定多维概率分布观察样本的算’法l ]。 

式(1)中，主题的多项式分布 0由a生成，词语多项式分 

布 由 生成。因此式(1)等价于式(2)的联合概率分布。 

P(面，三I ， )一P(面l乏， )P(芝l ) (2) 

式(2)的求解分为两个部分，第一个部分 P(面1乏， )是根 

据主题乏和先验参数 采样词语的过程 ，第二部分 P(乏l )是 

根据先验参数a采样主题的过程。 

第一个因子P(面l乏，否)根据确定的主题乏和由先验参数 

采样生成的多项式分布 得到： 

P( I乏， )一I P(面，l乏， )P( l )d中 

一 {} ， 一 ，} (3) 
一 △(启) 

其中， 表示词语 在主题 z中出现的次数。式(3)是 K个 

Dirichlet-Muhinomial模型的乘积。同理 ，根据式(3)的推导 

过程得到第二个因子的公式展开： 

P(乏l )一I P(z JO)P(O J )d 

一 i}垒 ， 一{rig㈤,~} 1 (4) 一上l—————=■—一， 一1 
一

1 △(口) 

其中， 代表主题 k在文章 中出现的次数。综合式(3)、 

式(4)，得到 P(面，乏)的联合分布结果： 

P(面，乏l ，面)一f{垒 ．if垒 (5) 
’ 

z △(口) m 1 △(a) 

通过联合分布 P( ，芝)计算给定观测变量 下的隐变量 

z的条件分布： 

P(z 一是I乏一f，面)。CP(2 一是，Wi—ul乏一f， ) 

 ̂  ̂

一 E( ，k)·E(ga， )一 · ， (6) 

一K M v — 
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根据狄利克雷分布的特性求解 Dirichlet分布期望： 

一 峨  (7) 
∑(7z +m)。 ∑(越 +&．) 

将式(7)代人式(6)得： 

P( 一是l乏 ，面)∞1 丝釜)= ．] 丝 兰盐 (8) 

∑( )] +m) ∑( ： +&) 

式(8)对应为 P(topic l doc)·P(word I topic)，这个概率 

值对应着 doe-topic-word的路径概率。因此，K个 topic对应 

着 K条路径，Gibbs Sampling在这 K 条路径中进行采样，如 

图 2所示。 

3 餐厅推荐模型 

图2 Gibbs采样路径 

3．1 关键特征提取 

餐饮评价信息为用户对餐厅环境、卫生以及菜品种类、口 

感等方面的主观评价，其语言描述基本不具有规范性，且评价 

文本也相对较短。为了凑字数，部分用户会随意书写一些与 

餐饮无关的标点符号等信息，这样的评价信息为噪声。本文 

首先去掉评价文本中的打分、用户 ID等信息，保留对餐饮情 

况的评价信息，再根据评价信息的长度进行过滤，删除少 于 

2O字的评价。然后 ，使用 jieba分词工具对评价信息进行分 

词。将收集整理的八百多道菜名和几十家饭店的名称以及地 

理位置添加到 白定义词典中，实现评价信息中菜名、饭店名、 

街道名称等的正确切分。对于评价信息，一般的消极评价为 

否定形式，如“梅菜扣肉很不好吃”，对其进行分词的结果为： 

梅菜扣肉 n／很 d／不 d／好吃 v／，分词之后将“不”和“好吃”分 

开，若将词语作为文本信息的特征，则会出现歧义。基于此， 

本文将这类词语进行组合形成新的形容词短语 ，并将其加入 

自定义词典中，这样可消除大部分歧义问题。进行精确分词 

后根据停用词表和词性去掉停用词，可降低文本信息的维度， 

同时根据同义词词典对同义词做归一化处理 ，将出现的同义 

词按照词典的映射关系转化为某一特定的词。关键特征提取 

的过程如图3所示。 

文档预处理 

二[  
精确分词 

二]== 
词性标注 

二[  
词性过滤 

=[  
去除停用词 

二]== 
同义词处理 

图 3 关键特征的提取过程 

3．2 评价信息情感分析 

用户对餐饮的评价与微博不同：微博主要是对事件或事 

物的描述；而餐饮评价内容的情感信息更突出，通常可分为好 

评和差评两类。对大量评价信息进行人工分类是很耗时的， 

因此构建贝叶斯文本分类器来对评价信息进行分类。 

3．2．1 Naive Bayes的基础知识 

贝叶斯全概率公式为： 

P(Ci ⋯ 一，Wn)-- (9) 

其中，C表示文本的类别集合，P(G)为类别 i出现 的概率， 

P(Wl，毗 ，⋯， 【C )为特征向量(Wl， ，⋯， )在文本类别 

为 C 时出现的概率 ，P(w ，毗 ，⋯，7．Un)为特征向量出现的概 

率。假设特征在文本中出现的概率是独立的，即词和词之间 

不相关，则联合概率可以表示为乘积的形式 ： 

PcCi ⋯ 一，Wn)-- 

(10) 

3．2．2 朴素贝叶斯的两种模型 

(1)多项式模型(multinomial mode1)——词频型 

在多项式模型中，设某文档 一(V1， ，⋯， )， 是文 

档 d的关键特征词。 

先验概率为 

)一 

其中，M 表示类别c下的所有单词数量，N表示训练样本中 

所有单词的数量。 

类条件概率为： 

一 (12) 

其中， 是在类别c下单词 在每个文档中出现的次数和； 

丁代表训练样本中所有单词 的数量(重复单词计算一次)， 

l丁l为训练样本中单词的种类数量 。P(v c)代表单词 为文 

本 d划分为类别 C所提供证据的概率。 

(2)伯努利模型(Bernoulli mode1)——文档型 

该模型的粒度较大，以文件为粒度，采用二项分布模型， 

只考虑事件发生或者不发生，每个单词的表示变量是布尔型 

的类条件概率。 

P(c)一铬 

P(tIlc)一黼  

(13) 

(14) 

其中，M 是被标记为类别 C的文件总数，M 是整个训练样本 

的文件总数；M 是类别c下含有单词 的文件总数。 

3．3 餐厅推荐算法 

根据 LDA主题一词概率分布，提取出每个餐厅主题下的 

前 N个词作为该餐厅的标签，所有餐厅标签形成文档集合 

D(d ，dz，⋯， )，其中 为餐厅 i的标签集合形成的文档。 

用户对餐饮的需求如口味、环境等提出要求 Q，根据 BM25E”] 

公式计算用户需求和每个餐厅标签 d的相似度，相似度计算 

公式为： 

一 一一一一一 
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Scoye(Q， )一耋Ⅱ)F( )———— ±．1L (15) 
+是】(1--b+6 ) 

awgal 

其中，q 是对用户需求 Q进行特征提取后的某个特征词；dl 

是文档d的长度，avgd 是所有文档的平均长度；k 和b为调 

节因子，b越大对文档长度的惩罚越大，忌 用于调整词频，k 

越大则词频 的作用越大，一般根据经验设 置 k 一1．2，b一 

0．75[”_】8_； 为关键特征 g 在 d中的频率；IDF(q )的计算 

公式为： 

JDF og (16) 

其中，N取值为待检索的全部文档的数量，n(qi)为 N 中包含 

q 的文档数。 

根据式(15)、式(16)得到每个餐厅标签与用户需求的相 

似度，根据相似度对餐厅进行排序，若相似度相同，则根据朴 

素贝叶斯文本分类统计出的好评率进行排序。 

3．4 餐厅推荐系统 

根据上述研究 ，设计餐厅推荐系统，其主要由 5个部分 

组成。 

(1)数据采集：收集并整理餐厅评价数据，进行预处理 ，包 

括删除用户 ID、打分、较短或重复评价。 

(2)获取关键特征：对评价信息进行 中文分词，对分词后 

的文本进行词性过滤、去停用词、同义词归一化处理等操作后 

得到评价信息的关键特征。 

(3)情感分析：根据朴素贝叶斯分类器，将评价信息分为 

好评和差评两类 ；统计每个餐厅的好评率。 

(4)生成餐厅标签 ：根据 LDA模型生成餐厅一词分布概 

率，选取前 N个关键词作为餐厅标签。 

(5)餐厅推荐：根据 BM25计算公式打分，选取与用户需 

求最相关的餐厅并显示结果 。 

系统结构如图 4所示。 
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关键特征获取 

： 旦塑 苎 = 

评论信息关键特征 

=二[  
情感分析 

l贝叶斯文本分类} 

用户用餐需求卜 根据用户需求生成餐厅推荐结果卜 终端用户 

4 实验 

图 4 餐厅推荐系统结构图 

表 2 评价数据 

4．2 实验结果及分析 

首先，将 4家餐厅的评价数据按3：1的比例分成两个部 

分 ：训练集和测试集，人工将训练集分为好评和差评两个子 

集，并为每条评论加上对应的标签；然后，训练文本分类器；最 

后，统计测试集中每个餐厅的好评率。好评率计算公式为：好 

评率一测试集中分类为好评的文本数／N试集文本总数。结 

果如表 3所列。 

表 3 好评率统计表 

对 4家餐厅的好评信息进行 LDA模型训练，设置参数 

a=0．1，口一0．01，此为经验值，多次实验表明，该值在本文实 

验数据上有较好表现。抽样主题个数 K一4，迭代次数为 

1000。根据得到的主题一文档概率分布对文本进行聚类，通过 

计算查全率、查准率和 F1值来评价该模型的聚类效果。 

查准率(P 嘛 。 )一 (17) 

查全率(尺 一 (18) 

其中，Count(Correct—Topic( ))为正确分类为主题 Topic( ) 

的评价信息数量，Count(Topic( ))为分类为 Topic( )的评价 

信息数量，Num(Topic( ))为主题为 Topic( )的评价信息总 

测试数量。统计结果如表 4所列。 

表4 聚类结果(查全率、查准率和 F1值)／ 

由表 4可以看出，4家餐厅评价数据的平均查准率为 85． 

37 ，平均查全率为 85．28 ，聚类的效果较好。为了评估本 

文实现的基于LDA模型的方法对文本分类的性能，通过实验 

对本文方法与传统 LDA模型和 SVM 文本分类算法进行比 

较，SVM分类器使用libsvm。实验结果如图5所示。 

4．1 实验环境及数据 

本文在 Windows7 64位操作系统下采用 python语言在 

PyCharm编程环境中编写测试程序。 

通过网络获取大众点评网上 4家长春市餐饮店的评价信 

息各 4000条，每条评价信息作为一个文本文档。通过本文方 

法获取每个评价文本的特征向量，其具体数据信息如表 2所列。 图5 3种方法Fl值的对比 
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由图 5可知，本文实现的方法 由于对文本进行了精确分 

词，同时去除了同义词噪声干扰，因此文本分类的 F1值明显 

高于传统 LDA模型和 SVM方法。相较于传统 LDA模型， 

本方法的平均 F1值 由 81．38 提高到 85．26 ，提 高 了 

3．88 ；相较于 SVM，本方法的平均 F1值由 8O．18 提高到 

85．26 ，提高了 5．08 。实验结果表明，本文实现的方法具 

有较好的分类性能。 

表 5列出了主题一词概率分布结果。可以看出，对评价文 

档处理后再进行 LDA主题特征提取的主题分类效果较好。 

Topicl是对“元盛居”的评价，可以看出这是一家老字号的炭 

火火锅店，羊 肉是最受欢迎的火锅食材。Topic2是对“东方 

饺子馆”的评价，可以看出其服务好，且猪肉、虾仁馅的饺子味 

道不错。Topic3是对“三俞竹苑”的评价 ，可以看出这是一家 

川菜馆，其招牌菜是水煮鱼。Topic4是对“春园烤肉”的评 

价，可以看出这是一家自助餐厅，环境、菜品都不错，但是存在 

经常排队的情况。 

表 5 LDA-Gibbs模型的主题一词与频率 

根据表 5结果，每个主题 Topic对应一家餐厅，取每个餐 

厅中前 N个词语作为该餐厅的标签。用户根据需求查找与 

之最相似的餐厅信息；餐厅通过对比其它餐厅的标签发现 自 

己的不足，完善餐厅服务，提高用餐质量。 

结束语 本文通过对餐饮评价信息文本进行分析，实现 

了一种餐厅推荐方法。将评价信息进行情感分析 ，获取积极 

评价后再结合 LDA模型提取每个餐厅的标签。将海量评价 

数据转化为几个或十几个关键词语 ，不仅能方便用户浏览查 

询，还可以根据用户需求进行智能推荐。实验表明，该方法优 

于传统 LDA模型及 SVM方法，具有一定的实用价值。在今 

后的研究工作中，将继续优化该方法的效率 。 
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结束语 针对 K—NN算法在大数据环境下的不足，提出 

了一种基于哈希技术和 MapReduce的大数据集 K一近邻算 

法。与同类算法相比，所提算法具有如下两个特点：1)算法思 

想简单，易于编程实现；2)算法运行效率高，在保持分类能力 

的前提下，所消耗的运行时间远远少于 MR-K—NN所消耗的 

运行时间。未来的工作包括：1)在更多、更大的数据集上进行 

实验，并对实验结果进行统计分析；2)对 SimHash算法做进 

一 步改进，以提高其计算精度。 
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